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摘要：目的  为解决药物-靶标相互作用预测中存在的高阶语义依赖建模不足、语义路径融合缺乏自适应性及节点特征过平滑等

问题，提出一种基于多层语义与拓扑融合的异质图预测方法。方法  构建包含药物、蛋白质、副作用、疾病等多类实体的异质图

网络，利用图嵌入技术获取低维特征表示。通过自适应元路径搜索模块，自动挖掘语义路径组合，引导高阶语义信息的传播；构

建融合多头注意力的语义聚合机制，根据上下文信息自动学习各语义路径的重要性，实现路径间信息的差异化聚合与动态融

合；引入结构感知的门控图卷积模块，调控特征传播强度，有效抑制冗余信息，缓解过平滑问题。最终通过内积操作预测药物与

靶标之间的相互作用关系。结果  本文所提方法在公开数据集上，接收机工作特征曲线下面积（AUC）和精确召回率曲线下面

积（AUPRC）分别比现有药物靶标互作用预测方法的平均性能提高了3.4%和2.4%、3.0%和3.8%。结论  本文设计的药物-靶标

相互作用预测方法可有效提取异质生物网络中复杂的高阶语义和拓扑信息，提升药物-靶标相互作用预测的准确性和稳定性，

可为药物靶标的精准发现和复杂疾病的精准治疗提供技术支撑和理论依据。
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Abstract: Objective  To develop a heterogeneous graph prediction method based on the fusion of multi-layer semantics and 
topological information for addressing the challenges in drug-target interaction prediction, including insufficient modeling of 
high-order semantic dependencies, lack of adaptive fusion of semantic paths, and over-smoothing of node features. Methods  
A heterogeneous graph network with multiple types of entities such as drugs, proteins, side effects, and diseases was 
constructed, and graph embedding techniques were used to obtain low-dimensional feature representations. An adaptive 
metapath search module was introduced to automatically discover semantic path combinations for guiding the propagation of 
high-order semantic information. A semantic aggregation mechanism integrating multi-head attention was designed to 
automatically learn the importance of each semantic path based on contextual information and achieve differentiated 
aggregation and dynamic fusion among paths. A structure-aware gated graph convolutional module was then incorporated to 
regulate the feature propagation intensity for suppressing redundant information and redcuing over-smoothing. Finally, the 
potential interactions between drugs and targets were predicted through an inner product operation. Results  Compared with 
existing drug-target interaction prediction methods, the proposed method achieved an average improvement of 3.4% and 
2.4%, 3.0% and 3.8% in terms of the area under the receiver operating characteristic curve (AUC) and the area under the 
precision-recall curve (AUPRC) on public datasets, respectively. Conclusion  The drug-target interaction prediction method 
developed in this study can effectively extract complex high-order semantic and topological information from heterogeneous 
biological networks, thereby improving the accuracy and stability of drug-target interaction prediction. This method provides 
technical support and theoretical foundation for precise drug target discovery and targeted treatment of complex diseases.
Keywords: drug-target interaction; heterogeneous networks; gated mechanism; multi-head attention mechanism; graph 
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药物与靶标相互作用（DTI）的预测研究可促进人

们对药物耐药性、副作用的理解，在医学和药物研究领

域具有重要意义［1］。尽管传统的生物化学实验可用于

精准预测药物-靶标相互作用，但十分耗时且昂贵，其花

费取决于实验规模和复杂性［2］。因此，设计高效准确的

计算方法研究成为当前研究热点。药物-靶标相互作用

预测主要包括2个任务：一是药物-靶标相互作用关系预
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测，通常将其视为二元分类问题，用于判断药物和靶标

之间是否存在相互作用；二是药物-靶标结合亲和力预

测，关注药物与靶标的结合强度［3］。本文的研究重点主

要聚焦于药物-靶标相互作用关系预测任务。

现有的主流药物-靶标相互作用关系预测方法主要

是基于机器学习的方法，包括基于特征和基于网络的方

法。在基于特征的方法中，利用不同的特征提取策略来

提取药物和靶标的生物特征［4］。例如，Ru等［5］采用基于

距离的Top-n-gram算法结合化合物描述符提取关键特

征；Ding等［6］设计了多视图图形正则化传播模型；Song

等［7］融合多维特征并引入交互注意力机制以提升模型

性能。然而，这类基于特征的方法方法对特征定义依赖

较强，面对缺失或低质量特征时效果不佳，限制了其实

际应用价值。相比之下，基于网络的方法直接建模药

物、蛋白质与疾病等多类实体构成的生物网络，通过挖

掘节点关系实现全局建模。例如，利用随机游走和扩散

分析获取网络特征［8］；融合多源异质信息改进表示学

习［9］；构建图生成模型结合因果推断增强预测能力［10］。

这类方法提高了模型对复杂交互的感知能力，但在建模

异质网络中的多层语义关系时仍存在局限。

针对这一问题，元路径技术逐渐成为异质网络建模

中的关键工具。在生物异质网络中，元路径能够有效捕

捉网络的语义信息，全面涵盖代谢过程或生物学原理，

为DTI预测的理解和解释提供重要支持［11］。有研究通

过自动提取并加权重要的元路径，增强了模型对药物和

靶标关系的建模能力［12］。有研究提出自适应元图以提

升语义聚合效果［13］。然而，现有方法对于复杂网络的动

态变化适应性较弱，且容易受到噪声节点或边的影响。

在此背景下，图卷积网络（GCN）［14］作为一种无需手工特

征设计的深度学习方法，在DTI建模中得到广泛应用。

Wan等［15］利用GCN多次传递与聚合图中信息，使节点

特征能够体现其拓扑结构关系。有研究通过GCN提取

网络的拓扑特征，并结合深度神经网络捕获复杂的非线

性关系［16］。有研究基于异质图表示学习，构建药物-靶标的

异质网络，结合不同类型的生物信息，通过端到端的方

式优化药物与靶标的表示［17］。Zhu等［18］通过构建药物-靶

点对网络，利用图结构学习药物和靶标的潜在表示，并

结合自监督学习提升物与靶标相互作用预测的准确性。

然而，现有方法在建模异构网络中的复杂交互关系

时，面临以下关键挑战：对高阶语义依赖关系的建模能

力有限，多数方法仅关注节点的直接邻居或预设路径，

难以有效挖掘药物与靶标之间潜在的深层次语义关联。

多语义路径信息融合缺乏自适应性，现有方法大多采用

静态或均值策略对语义路径进行处理，未能针对具体语

境动态调整各路径的重要性，这种非自适应的融合方式

容易掩盖关键语义特征，甚至放大噪声干扰，限制了模

型对复杂网络结构和上下文信息的敏感性与表达能力。

节点特征冗余与过平滑问题突出，在多层信息传播过程

中，节点特征易被过度平均，噪声逐层积累，导致节点表

示趋于同质化，削弱模型的判别性能。

针对现有预测方法的不足，本文提出一种基于多层

语义与拓扑融合的异质图预测方法（GMADTI），具体包

括3方面创新设计：首先，引入自适应元路径搜索机制，

用于自动挖掘关键语义路径组合，引导高阶语义信息的

传播与聚合，从而提升模型对深层语义依赖的建模能

力。其次，设计融合多头注意力的异质语义聚合模块，

通过多个注意力子空间并行建模语义路径间的关联性，

自适应地分配不同语义路径的权重。该方法有效提升

了语义信息融合的自适应性，使模型能够根据上下文结

构自动调整不同路径的贡献程度，从而增强对复杂交互

关系的表达能力。第三，设计基于门控机制的结构感知

图卷积模块，动态调控信息传播强度，有效抑制冗余与

噪声，缓解过平滑现象。最终，基于药物与靶标的嵌入

向量，通过内积操作预测其潜在相互作用关系。相较于

现有DTI预测方法，GMADTI在高阶语义挖掘、自适应

语义融合与特征传播控制3方面均实现了结构级优化，

切实提升了模型对复杂异构交互关系的建模能力。

1  基于多层语义与拓扑融合的异质图药物-靶标相互作

用预测算法设计

本文提出的GMADTI模型的整体框架如图1。该

预测算法主要包含4个部分：（1）嵌入层模块：构建了一

个包含药物、蛋白质、副作用、疾病的异质网络，并采用

Node2Vec［19］算法对药物节点和蛋白质节点进行低维嵌

入表示，提取全局拓扑信息。（2）自适应搜索元路径模

块：在异质网络中为药物和蛋白质节点自适应搜索元路

径，挖掘潜在的语义关联。（3）门控多头注意力模块：引

入了门控机制，能够动态地学习异质网络中的特征，并

且利用多头注意力机制深入挖掘药物和蛋白质之间复

杂的交互模式，从而生成药物和靶标的拓扑信息表示。

（4）预测器模块：将药物和蛋白质的嵌入向量进行内积

运算，以预测潜在的药物-靶标相互作用。

1.1  节点编码模块

Node2Vec算法是一种常见的图数据预处理方法，

本文采用Node2Vec算法来对异质网络中的节点进行编

码。首先节点编码模块通过执行多次随机行走，生成一

系列节点序列，反映节点在图中的连接模式及其邻域关

系。然后，利用Word2Vec ［20］中的Skip-gram模型对这

些序列进行训练，捕捉局部邻域关系和全局结构信息，

获得节点的低维嵌入向量。

1.2  自适应元路径模块

1.2.1  自适应元路径的定义   为了在药物靶标相互作用
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预测中有效识别元路径［13］，本文设计了一个自适应元路

径模块。该模块的核心在于构建自适应元图，这是一个

有向无环图，记作M=（Vm，Em）。其中，节点集Vm表示异

质网络中每次信息传播后的节点特征集合｛S0，S1，…，

ST ｝，Si是第 i次传播后的特征状态，节点的数量由异质

网络的信息传播次数决定。边类型集合Em表示所有可

能的信息传播方式。例如，若从S0到S1的定向链接标记

为“蛋白质→疾病”，则这意味着S1是通过将S0中的“蛋

白质”节点的特征聚合到“疾病”节点的特征来获得的。

在所提出的自适应元图结构中，任意前一状态Si∈｛S0，

S1，…，ST-1｝均可能通过特定传播方式影响当前状态ST，

从而在异质网络的不同状态之间产生跳跃结构，从而在

不同传播状态之间构建跳跃连接。这使得模型能够更

充分地捕捉异质网络中的复杂语义信息，这是自适应元

图的第1个特点。

自适应元图的另1个特点是元图中的每条链路都

是自适应确定的，即异质网络的前一状态是否影响当前

状态，自适应地确定影响当前状态的方式，从而将异质

网络中的所有边类型作为可能的信息传播模式。此外，

引入了两个辅助传播方式：L1表示当前状态等于前一状

态，L2表示前一状态无法影响当前状态。最终，在自适

应元图中，节点之间有12种可能的连接：｛LDP，LPD，LDS，

LSD，LDE，LED，LPE，LEP，LDD，LPP，L1，L2｝，其中前10种连接类

型对应异质网络中的实际边类型（如LDP：药物→蛋白

质、LED：疾病→药物等），最后两类为新增设计。

1.2.2  自适应元路径的构造   对于DTI预测，应用自适

应元图来引导异质网络中的信息聚合，以获得药物和蛋

白质的特征。对于构建自适应元图的方法，首先，自适

应元图中节点的数目取决于信息在异质网络中传播的

次数，假设节点的特征在异质网络中传播T次，则自适

应元图中的节点为｛S0，S1，…， ST ｝。在自适应元图中，

节点对之间的可能连接方式依据其状态在信息传播过

程中的相对位置进行设定。对于给定的2个节点Si和St

（0≤i，t≤T，i∈N且 t∈N），需判断Si是否为St的前一状态，

以及St是否为最终状态。当 i=t-1且 t<T时，由于第 i次

信息传播中的节点特征会以某种方式影响第 t次传播，

因此从Si到St的可能连接是集合EM中除L2外的所有类

型。当 i<t-1且 t<T时，此时状态Si可能不会影响状态

St，因此可能得连接包括L2，当 t=T时，即最后一层状态，

那么从St-1到St的可能连接进一步限制为与药物或靶点

相关的连接。

一方面，本文选择与约束条件（R）相关的可能连接

作为“*→药物”形式的类型。另一方面，选择与蛋白质

相关的“*→蛋白质”的类型，以更新蛋白质的节点特征。

例如，在异质网络中，选择4种模式来更新药物的节点

特征，即：R=｛LPD，LSD， LED， LDD ｝，分别对应蛋白质→药

物，副作用→药物，疾病→药物，药物→药物。若 i=t-1

且 t=T，则仅保留上述目标相关边；若 i<t-1且 t=T，则在

此基础上引入L1和L2以增强灵活性。综上节点Si到St

的可能连接方式可归纳为如下公式：

Ct，i =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

EM - { L2 }，         i = t - 1，t < T

EM，                   i < t - 1，t < T

R，                      i = t - 1，t = T

R ∪ L1 ∪ L2，      i < t - 1，t = T

（1）

然后，从Si到St的连接类型将从所有可能连接中自

适应地选择。在所提出的GMADTI模型中，给定从Si

到St的每一种可能连接，分配一个对应的可学习参数

θ n
t，i，用于表示该连接被选中的可能性。例如，对于从 S0

到S2的连接 “蛋白质→药物”（记作LPD）的可能性被分配

一个参数θ 1
0，2。在所有连接中，具有最大参数值的连接

（即θm
t，i=max（θ 0

t，i，…，θ 11
t，i）将更可能被选为最终路径。此

外，引入了随机采样策略，提高元图结构的多样性。从

候选连接集合Ct，i中以概率pi随机选择一条边；以概率1-

pi选择参数值最大的连接。该参数pi ∈（0，1）被设为一个

较小的值，用于在训练初期促进不同信息传播路径的探

索，并在传播轮数增加时逐渐减小，最终趋近于0，以增

强结构的确定性。最终，从Si到St的连接类型确定方式

如下所示：

图1　GMADTI总体框架示意图
Fig.1　Overall framework of GMADT.
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C m
t，i =

ì
í
î

θm
t，i，                    1 - pi

rand (Ct，i )，          pi 
（2）

其中 rand (Ct，i )表示从连接集合Ct，i中进行均匀随机采

样，m表示当前具有最大连接概率的边类型索引。θm
t，i的

计算是自适应选择链路类型的关键，这里采用基于网络

结构搜索的方法（DiffMG ［21］）用于测量的值。

1.3  门控图卷积特征提取模块

为了增强图神经网络在复杂结构数据上的特征提

取能力，本文设计了一个门控图卷积特征提取模块。门

控机制的引入有效提升了模型对图中不同节点特征的

选择能力，抑制了无关信息的干扰，从而提高了模型的

表达能力和鲁棒性。该特征提取模块在传统图卷积操

作中引入门控机制［22］，使信息流的传递不仅依赖于图的

拓扑结构，还能通过学习的门控权重自适应地调整特征

信息的传播强度。首先，该特征提取采用标准图卷积层

对输入特征H k进行处理，通过邻域聚合操作更新每个

节点的特征表示。如公式（3）所示：

H k + 1
1 = τ ( D

-
1
2 Lk D

-
1
2 H kW k ) （3）

其中Lk是通过自适应元路径学习得到的邻接矩阵；D
-
1
2 

是Lk的归一化的度矩阵；H k是第k层的节点表示；W k是

可学习的权重矩阵；τ是SELU［23］激活函数。

接着，特征提取引入一个独立的图卷积层作为门控

结构。该层同样对输入特征H k进行卷积操作，但其输

出经过 Sigmoid 激活函数［24］处理，将值限制在0~1。门

控层生成的输出可视为动态的“权重”或“开关”，用于调

控每个节点的特征流动。通过Sigmoid激活函数，门控

机制能够灵活地调整特征信息的通过比例。在这一过

程中，关键信息得以保留，而不相关或噪声信息则被有

效抑制。如公式（4）所示：

gk = σ ( D
-
1
2 Lk D

-
1
2 H kW t ) （4）

其中W t是另一个可学习的权重矩阵， σ是Sigmoid激活

函数。最后，门控层的输出与图卷积层的输出逐元素相

乘，实现了对特征流的控制。如公式（5）所示：

        H k + 1
2 = g

k
⊗ H k + 1

1  （5）

其中⊗表示逐元素相乘操作，gk是门控层输出的门控

值，动态调整的“权重”或“开关”，控制每个节点的特征

流动。经过门控处理的输出H2
k + 1通过批标准化进一

步调整，以增强模型训练的稳定性。批标准化不仅能够

加速收敛，还能有效缓解梯度消失或爆炸等问题，从而

降低模型过拟合的风险。最终的输出是经过门控筛选

的节点特征。这些特征不仅包含了通过图结构聚合的

关键信息，还通过动态过滤有效地剔除了无关或噪声信

息，确保了特征表达的质量和模型的鲁棒性。如公式

（6）所示：

        H
k + 1 =

H k + 1
2 - μ

σ 2 + ε
× γ + β （6） 

其中μ和σ 2是当前批次的均值和方差，γ和β是可学习的

缩放和偏移参数，ε是为了数值稳定性添加的一个很小

的常数，防止除以零。

1.4  多头注意力模块

为了有效捕捉节点间复杂的交互模式，本文设计了

一个多头注意力［25］模块。该模块通过多个注意力头并

行计算每个节点的重要性权重，从而在不同的表示空间

内学习节点间多样化的关系特征。首先，通过L1层，每

个注意力头将输入节点的特征映射到隐藏层维度，以便

更好地捕捉节点间的复杂关系。接着，L2层将变换的特

征进一步映射为一个标量值，用于表示每个节点在该头

下的注意力得分。这些得分反映了节点在信息聚合过

程中的重要性，进而影响最终的特征聚合。通过多个独

立的注意力头，模型能够在不同的子空间中并行学习不

同的关系模式，增强了模型在复杂异质网络中的表达能

力和捕捉潜在关系的能力。多头注意力模块特征计算

方法如公式（7）：
attnk

1 = L2 ( tanh ( L1 (hk ) ) ) （7）

其中，hk表示输入的特征表示，L1和 L2分别是两层线性

变换函数，tanh是激活函数。然后将各头的输出拼接在

一起，拼接结果通过softmax［26］进行归一化操作，生成最

终的节点特征嵌入。如公式（8）所示：

attnk = softmax ( fconcat (attnk
1，attnk

2，attnk
3，attnk

4 ) )（8）

其中attnk
1，attnk

2，attnk
3，attnk

4分别表示第k层中每个注意

力头的输出，fconcat表示将它们沿最后一个维度进行拼

接，softmax是归一化函数。最终，模型利用这些权重对

隐藏状态进行加权求和，从而生成包含多维度信息

的输出。

1.5  损失函数模块

为优化模型分类性能与嵌入表示，本文提出了一种

结合二元交叉熵损失函数（BCE Loss）［27］和负对数似然

损失函数（NLL Loss）［28］的“双重损失函数”策略。具体

而言，BCE损失通过Sigmoid函数实现概率映射，提供

稳定的优化过程，其样本级梯度计算有效缓解了DTI任

务中常见的正负样本不平衡问题，并通过全局监督信号

确保模型的整体优化方向。而NLL损失基于对比学习

机制，通过最大化正样本对似然和最小化负样本对似

然，增强特征表示的判别性：一方面显式调整嵌入空间

结构，使相互作用药物-靶标对聚集而非相互作用对分

离；另一方面通过Log-Sigmoid［29］运算强化对边界样本

的学习，提升模型鲁棒性。

二者的优势互补形成了多粒度监督机制：BCE损

失在样本层面提供分类指导，NLL损失在特征空间建立

关联约束，这种局部与全局相结合的学习策略使模型能
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够更全面地捕捉药物-靶标相互作用的潜在规律，从而

获得更准确可靠的预测结果。本文定义的双重损失函

数具体形式如公式（9）所示：
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í
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ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

η = ηBCE + ηNLL

ηBCE = -
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ê
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ê
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ú
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ú

úlog ( )σ ( )f ( )out p
s ⋅ out p

t

+log ( )1 - σ ( )f ( )out n
s ⋅ out n

t

                    （9）

其中ηBCE为二元交叉熵损失函数，ηNLL为负对数似然损

失函数，yi为样本标签，si为模型输出的原始值，σ表示

Sigmoid函数，out p
s 和out n

s 分别为药物输出的正样本和

负样本，out p
t 和 out n

t 分别为靶标输出的正样本和负样

本，f (out p
s ⋅ out p

t )是正样本对的相似度，f (out n
s ⋅ out n

t )
是负样本对的相似度。

2  结果

2.1  数据集介绍

为了测试GMADTI的性能表现，本文选用Luo［8］和

Zheng ［30］提供的2组公开数据集进行实验验证。Luo数

据集涵盖了4大主要实体类别：药物、蛋白质、疾病以及

副作用。这些实体之间的相互作用关系包括药物-靶

标、疾病-蛋白质以及药物-副作用等多种类型，数据的多

样性为研究复杂的生物网络提供了基础，数据集中节点

和边的信息如表1。相比之下，Zheng数据集不仅包含

药物和靶标的基本信息，还引入了丰富的药物和蛋白质

属性特征，例如药物的取代基信息、化学结构描述、蛋白

质的基因本体注释以及蛋白质的氨基酸序列特征等， 

数据集中节点和边的信息如表2。这些附加的高维特征

有助于模型更全面地捕捉药物和靶标之间的潜在相互

作用模式，为DTI预测提供更细粒度的信息支持。

2.2  实验设置和评估指标

本文基于PyTorch框架实现了所提出的GMADTI

模型，并采用NAdam［31］优化器进行训练。优化器参数

设置如下：学习率设定为2e-3，权重衰减率设为0，注意

力头数为4，训练轮数为 100。Node2Vec的超参数设置

为：游走长度为100，行走次数为10，前向和后向跳跃因

子均设为1。在Luo和Zheng数据集上进行实验时，唯

一不同的参数是隐藏层的维度：Luo数据集采用64维，

Zheng数据集则为 256维，其他参数设置均保持一致。

各基线方法的参数均严格按照原始文献中的推荐设置

进行配置，确保比较的公平性与有效性。

为全面评估GMADTI模型的性能，本文在2个基

准数据集上采用五折交叉验证进行实验。考虑到未知

药物-靶标相互作用的数量远大于已知相互作用，本文

对未知样本进行了欠采样，使正负样本数量保持一致，

构建平衡的数据集。每轮交叉验证中，随机选取60%的

正负样本作为训练集，20%作为验证集用于参数调整，

其余20%用于测试模型性能。训练集用于模型学习，验

证集用于优化模型参数，测试集用于性能评估。本文采

用了接收机工作特征曲线下面积（AUC）和精确召回率

曲线下面积（AUPRC）作为主要评价标准。实验在2个

数据集上均进行 5 次五折交叉验证，以反映其预测能力

与稳定性。

2.3  与其它方法比较

为了全面评估提出的GMADTI模型的性能，本文

选取一些代表性的药物-靶标相互作用预测方法作为基

线模型，涵盖不同建模策略。其中，包括基于异质网络

信息建模的方法，例如 DTINet ［8］ 、NeoDTI［15］ 、EEG-

DTI［17］、CE-DTI ［10］ 及GSRF-DTI ［18］ 等；基于图神经网络

表1　Luo数据集中节点和边的信息
Tab.1　　Information of the nodes and edges in the Luo dataset

Node type

Drug

Protein

Disease

Side effect

Num

708

1512

5603

4192

Edge type

Drug-drug (interaction)

Drug-drug (interaction)

Drug-protein

Drug-disease

Drug-side effect

Protein-disease

Protein-protein (interaction)

Protein-protein (similarity)

Num

10 036

501 264

1923

199 214

80 164

1 596 745

7363

2 286 144

表2　Zheng数据集中节点和边的信息
Tab.2　　Information of the nodes and edges in the Zheng dataset

Node type

Drug

Protein

Chemical structure

Side effect

Substituent

GO term

Num

1094

1556

881

4063

738

4098

Edge type

Drug-drug

Drug-drug

Drug-chemical substructure

Drug-side effect

Drug-side effect

Protein-GO term

Protein-protein

Num

1 196 836

11 819

133 880

122 792

20 798

35 980

2 421 136
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结构建模的方法，例如 GCN-DTI ［16］ 、IMCHGAN［12］ 、

HampDTI［32］、 SGCL-DTI ［33］ 和SHGCL-DTI ［34］等；以及

关注元路径语义挖掘与结构自适应建模的方法，例如 

MIDTI ［7］ 和AMGDTI［13］ 。这些模型均在Luo与Zheng

两个标准数据集上进行对比实验，评估所提出方法在不

同建模机制下的整体表现。

汇总GMADTI与多种基线方法在Luo和Zheng数

据集上的性能结果（表3、4），相比现有12种机器学习方

法，GMADTI 的 AUC 和 AUPRC 平均提高了 3.2% 和

3.1%。其中，在 Luo 数据集上，GMADTI 的 AUC 和

AUPRC 均 达 到 0.987±0.002，比 当 前 表 现 最 优 的

AMGDTI均提升了1%。在Zheng数据集上， GMADTI

的 AUC 和 AUPRC 分别达到 0.987±0.002 和 0.983±

0.001，相较于AMGDTI分别提升了1.4%和1.2%。

2.4  消融实验

本文设计了5个消融实验研究门控图卷积、多头注

意力机制、双重损失函数以及元路径搜索机制对模

型性能的差异。根据各组件的配置差异，构建了5种模

型 变 体 ，分 别 命 名 为 GMADTI-GCN、GMADTI- 

NoGateWeight、 GMADTI-SingleHead、 GMADTI-

SingleLoss和GMADTI-FixedPath。GMADTI-GCN是

将门控图卷积替换为标准的图卷积网络，GMADTI-

NoGateWeight在门控图卷积模块中将门控权重恒设为

1，即去除节点特征的动态调节能力，仅保留图卷积主通

路；GMADTI-SingleHead将多头注意力机制替换为单

头注意力机制，GMADTI-SingleLoss是去除双重损失

函数，仅使用二元交叉熵损失函数， GMADTI-

FixedPath：移除自动元路径搜索模块，固定使用 Drug→
Disease→Protein→Protein元路径作为结构输入。实验

结果显示（图2、3），GMADTI在2个数据集上均优于所

有消融变体。

在Luo数据集上，去除门控机制（GMADTI-GCN）

后，模型的AUC下降了2.1%，AUPRC下降了2.4%；去

除门控机制中的权重模块（GMADTI-NoGateWeight）

后，AUC和AUPRC分别下降了 0.6%和 0.5%；去除多

头注意力机制（GMADTI-SingleHead）后，AUC 和

AUPRC均下降约0.3%；移除双重损失函数（GMADTI-

SingleLoss）后，AUC 和 AUPRC 分别下降约 0.3% 和

0.4%；替换为固定元路径（GMADTI-FixedPath）后，性

能均下降约0.4%。在Zheng数据集上，去除门控机制后，

AUC和AUPRC分别下降了0.9%和1.0%；去除门控权

重模块和多头注意力机制后，性能均下降约0.3%；去除双

重损失函数后，AUC和AUPRC分别下降0.2%和0.4%；

固定元路径代替自适应搜索后，性能下降约0.2%。

2.5  参数敏感性分析

为评估不同超参数对模型性能的影响，本文在Luo

数据集上进行了参数敏感性分析，重点考察多头注意力

机制中的头数、学习率和嵌入维度等关键参数。通过对

这些超参数进行系统调节，以获得最佳的超参数组合，

从而优化预测模型的精度和泛化能力。

多头注意力机制中的头数直接决定了模型在多个

子空间并行学习和聚合节点特征的能力。在本实验中，

模型对注意力头数在｛2，4，6，8｝范围内进行探索。当注

意力头数设置为4时，模型在AUC和AUPRC指标上均

表现最佳（图4）。学习率是影响模型训练收敛速度和稳

定性的关键超参数，为研究学习率对模型性能的影响，

表3　在Luo数据集上与基线方法的对比结果
Tab. 3　Comparison results with baseline methods on the 
Luo dataset

Methods

DTINet

NeoDTI

GCN-DTI

IMCHGAN

HampDTI

SGCL-DTI

GSRF-DTI

EEG-DTI

MIDTI

CE-DTI

SHGCL-DTI

AMGDTI

GMADTI

Luo dataset

AUC

0.879±0.004

0.955±0.003

0.918±0.005

0.956±0.004

0.928±0.003

0.977±0.002

0.977±0.002

0.954±0.003

0.978±0.003

0.976±0.002

0.957±0.004

0.977±0.002

0.987±0.002

AUPRC

0.906±0.003

0.889±0.004

0.897±0.005

0.959±0.003

0.927±0.005

0.976±0.002

0.980±0.003

0.964±0.004

0.970±0.002

0.976±0.002

0.958±0.003

0.977±0.002

0.987±0.002

表4　在Zheng数据集上与基线方法的对比结果
Tab. 4　Comparison results with baseline methods on the 
Zheng dataset

Methods

DTINet

NeoDTI

GCN-DTI

IMCHGAN

EEG-DTI

SGCL-DTI

SHGCL-DTI

CE-DTI

MIDTI

AMGDTI

GMADTI

Zheng dataset

AUC

0.889±0.004

0.946±0.003

0.922±0.004

0.946±0.002

0.942±0.003

0.968±0.002

0.957±0.003

0.972±0.003

0.954±0.002

0.973±0.004

0.987±0.002

AUPRC

0.900±0.004

0.846±0.005

0.914±0.004

0.929±0.003

0.941±0.003

0.968±0.002

0.961±0.003

0.972±0.002

0.949±0.004

0.971±0.002

0.983±0.001
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本实验将学习率设置为｛5e-4，1e-3，2e-3，5e-3｝，并观察

模型在这些学习率下的训练过程以及最终表现。当学

习率设置为2e-3时，模型的性能最佳，既能保持较快的

收敛速度，又能达到较高的预测精度（图5）。嵌入维度

决定了特征表示的细节程度和信息的多样性。本实验

选择了4种嵌入维度（32、64、128和256）进行测试，实验

结果显示，当嵌入维度设置为64时，模型在Luo数据集

上表现最佳，能够在特征表达能力和计算效率之间达到

较好的平衡（图6）。

2.6  模型可视化结果

2.6.1  t-SNE 嵌入可视化结果   为验证模型在特征表达

方面的有效性，本文以 Luo 数据集为例，基于训练后的

药物与靶标嵌入向量，采用 t-SNE方法对高维特征进行

降维，并进行二维可视化分析（图7），图中蓝色与红色点

分别对应标签为0和1的节点，代表药物与靶标。药物

与靶标节点在嵌入空间中形成2个主要聚簇，类别边界

较为清晰，簇内呈现一定的聚集趋势。部分节点分布于

簇边缘，表现为离群点。

2.6.2  注意力权重热图结果   进一步分析模型在信息聚

合过程中的关注机制，本文基于Luo数据集，引入注意

力权重的可视化分析。通过提取训练后模型的注意力

分布矩阵，并绘制热力图，展示模型在不同注意力头与

传播步骤组合下对样本的关注程度，以分析其语义偏

好。药物侧与靶标侧的注意力热力图（图8、9），纵轴表

示样本索引（0~9），对应不同的药物-靶标对；横轴表示

注意力头与传播步骤的组合（编号0~3）。颜色深浅表

示注意力权重大小，深蓝色代表较高权重，浅黄色表示

较低权重。

3  讨论

为全面验证GMADTI的有效性与稳定性，本文从

AUC        AUPRC

V
al

ue

0.990
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整体性能、组件贡献、参数敏感性及可视化解释等方面

展开深入分析。首先，从整体性能来看， GMADTI在药

物-靶标相互作用预测任务中表现出优异性能。在AUC

与AUPRC两项指标上，GMADTI均超越了当前主流的

12种基线方法，平均提升到3.2%和3.1%，验证了其在

建模复杂异构生物网络方面的有效性。具体而言，在

Luo数据集上，GMADTI较性能最佳的AMGDTI提升

了1.0%，展现了更强的药物-靶标关系建模能力。而在

更具挑战性的Zheng数据集上，尽管该数据集包含更丰

富的药物和蛋白质属性信息，GMADTI依然取得了优

异表现，相较于AMGDTI分别提升了1.4%和1.2%，这

表明，GMADTI在处理复杂且多样化的药物-靶标关系

方面具有显著优势，能够深入理解并利用多源异构数

据，同时适应多样化数据集的挑战。
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Fig.4　Impact of number of attention heads on the performance of 
the GMADTI model.
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其次，消融实验进一步验证了模型关键模块的实际

贡献。门控机制中动态权重调节对于提升节点特征表

达能力和信息传播选择性发挥了关键作用，对模型性能

影响显著；多头注意力机制有效增强了语义信息融合的

灵活性和上下文适应能力；双重损失函数提升了模型对

复杂交互关系的刻画能力；自适应元路径搜索则促进了

模型对多样化语义组合的感知与高阶结构信息的挖掘。

综合来看，门控机制对整体性能提升贡献最大，是模型

设计中的核心组件，其次，多头注意力和双重损失函数

在提升模型的语义捕获能力和泛化性能中发挥了重要

辅助作用；自适应元路径搜索则进一步增强了模型对多

样化语义组合的感知和高阶结构信息的挖掘能力，对模

型性能也有积极贡献。

参数敏感性分析表明，模型对关键超参数如注意力

头数、学习率和嵌入维度表现出较好的鲁棒性。具体而

言，适量的注意力头数有助于平衡表达能力和计算复杂

度，较少的头数（如2）限制了模型对异质图中多样语义

特征的并行建模能力，导致特征表达能力不足；而较多

的头数（如6或8）会使注意力分布趋于稀疏且分散，增

加计算复杂度。在学习率方面，合理的学习率设置对于

模型训练的稳定性和收敛速度至关重要。较大的学习

率（如5e-3）容易造成参数更新过快，权重波动较大，出
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图7　药物与靶标节点的 t-SNE 嵌入可视化分布图
Fig.7　t-SNE visualization of drug and target node embeddings.
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现过拟合问题；而较小的学习率（如5e-4）则收敛速度缓

慢，不利于在有限训练时间内获得理想性能。此外，嵌

入维度对模型的表示能力也具有明显影响。当嵌入维

度较小时（如32），模型的特征表达能力受限，难以捕捉

复杂的关系与语义细节；而当嵌入维度过大（如128或

256）时，会引入更多的冗余信息，导致计算成本上升。

综上所述，适当的注意力头数、学习率与嵌入维度组合

能够显著提升模型对药物-靶标复杂关系的建模能力，

从而提高药物-靶标互作预测的准确性与稳定性。

在模型可视化解释方面，t-SNE可视化结果表明，

模型在特征空间中能够有效区分药物与靶标节点的语义

聚类，节点分布清晰且边界明确，反映出模型在多语义融

合和特征提取方面的有效性。同时，注意力热力图揭示

了模型在药物视角与靶标视角下对不同语义路径的关注

程度存在显著差异，验证了所提出融合多头注意力的语

义聚合模块能够自适应整合多层语义信息，并准确评估

不同路径的重要性。该机制提升了模型从多个语义层面

理解药物-靶标复杂关系的能力，具备较强可解释性。

尽管GMADTI在语义建模、特征表达与预测性能

等方面均表现出良好效果，其计算效率仍有进一步提升

空间。未来可考虑引入特征压缩策略，以提升模型在大

规模图数据上的适用性与扩展性。综上所述，

GMADTI通过有效融合多源信息和高阶语义结构，实

现了药物-靶标相互作用预测的性能提升，展现出良好

的实际应用潜力。未来研究将聚焦于模型的效率优化、

泛化能力提升及多场景适应，推动DTI预测向更智能化

和实用化方向发展。

本文针对现有药物-靶标相互作用预测方法在高阶

语义建模、自适应语义融合与节点特征过平滑等方面的

不足，提出一种基于多层语义与拓扑融合的异质图预测

方法 GMADTI。该方法通过引入自适应元路径搜索机

制，显著增强了模型对高阶语义依赖的捕捉能力；融合

多头注意力的语义聚合模块，实现了不同语义路径信息

的自适应加权整合；结合结构感知的门控图卷积网络，

有效缓解了节点特征冗余与过平滑问题。这些设计共

同提升了模型在复杂异质图中的交互关系建模能力。

实验结果表明，GMADTI在多个公开数据集上均显著

优于现有主流方法，在预测准确性与稳定性方面表现突

出。所提出的模型为高维复杂生物网络中信息交互建

模提供了新的技术路径，也为药物发现与精准医疗中的

理论计算和方法研究提供了有效支撑。未来工作将从

以下2个方向开展：结合更多类型的生物分子数据，以

及其他生物学信息（如基因组数据、蛋白质结构等），构

建大规模异质生物网络模型。优化模型的计算效率，探

索更高效的训练方法，如分布式计算。
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